
Kokeita symbolijonojen käytöstä käsinkirjoitettujen merkkien tunnistamisessaMatti Aksela22. helmikuuta 1999TiivistelmäTässä työssä on tutkittu symbolijonojen käyttöä käsin kirjoitettu-jen merkkien tunnistamisessa eräitä vaihtoehtoisia menetelmiä kokei-lemalla. Kokeissa on käytetty useita eri merkkijonojen muodostamista-poja sekä useita kustannusfunktiomalleja eri painoarvoilla symbolijo-nojen Levenshtein-etäisyyden laskemisessa. Luokittelu on tapahtunutsymbolijonoille laskettujen etäisyyksien perusteella. Tulokset osoitta-vat, että symbolijonojen käyttö luokittelussa säästää kyllä huomatta-vasti laskentakapasiteettia mutta tunnistustulokset eivät yleensä oleriittävän hyviä käyttöä ajatellen.1 JohdantoSymbolijonojen käyttö merkintunnistuksessa on varsin yleinen lähestymista-pa. Symbolijonoilla on joitain selkeitä etuja esimerkiksi pisteittäiseen sovi-tukseen verrattuna. Ennen kaikkea pienimuotoisemmissa laitteistoissa tuleemerkittäväksi huomattava laskentakapasiteetin tarpeen väheneminen, koskasymbolijonoja käyttämällä saadaan tiedon määrä huomattavasti pienemmäk-si [6].Perusajatuksena symbolijonon muodostamisessa on tehdä jonosta koordi-naatteja jono symboleja, jotka kuvaavat mielellään yksikäsitteisesti koordi-naattijonon eli tässä tapauksessa käsin kirjoitetun merkin. Symbolijono muo-dostetaan diskretoimalla joillakin arvoilla sekä suuntaa että etäisyyttä. Useinon valittu jokin vakiomitta symbolin esittäessä suuntaa, mutta on myös mah-dollista sisällyttää pituustieto koodiin. Tällöin joko koodataan symbolit niin,että niihin mahtuu diskretoidun suunnan lisäksi tieto diskretoidusta pituu-desta, tai käytetään rinnakkain kahta jonoa, joista toinen sisältää diskre-toidut suunnat ja toinen vastaavat pituudet. Tässä työssä on käytetty sekä1



Kuva 1: Symbolit 8-suuntaisessa diskretoinnissa.vakiomittaisia symboleja että symboleja, joihin on liitetty diskretoimatonpituus.2 Menetelmät2.1 Symbolijonon luominenPerusajatuksena on muodostaa vaihtelevilla etäisyyksillä toisistaan sijaitse-vista koordinaattipareista symbolijono, johon voi lisäksi kuulua etäisyyskoo-di. Kokeita on suoritettu sekä käyttäen etäisyyskoodia että pelkällä suunta-tiedolla. Erityisesti pelkkää suuntatietoa hyödynnettäessä on oleellista, ettäkäytössä on joku tietty diskretointietäisyys, jonka pituisia symboleja vastaa-vat vektorit sitten ovat. Tässä työssä on kokeiltu useita eri etäisyyksiä. En-nen symbolijonon luomista kaikki merkit skaalattiin ympäröivän nelikulmionpisimmän sivun mukaan samankokoisiksi.Diskretointisuuntien määrää on myös vaihdeltu, käytännössä välillä 4�32kahden potensseina. Diskretoitaessa on siis otettu ensin lähtöpiste ja liikut-tu kynän jälkeä eteenpäin kunnes on saavutettu tarvittava etäisyys alkupis-teestä tai tultu jäljen loppuun. Suuntien diskretoidut lukuarvot muutettiinmerkkijonon selkeyden vuoksi kirjainsymboleiksi fabcde : : : g. Kuvassa 1 onesitetty kuvio 8-suuntaisen diskretoinnin symboleista.Osassa ajoja käytössä on ollut kulmien tunnistusta varten erillinen osa, jon-ka avulla pyritään ottamaan jyrkät muutokset käyrässä huomioon aprok-simoimalla kulmaa ja sen derivaattaa kaavan (1) mukaisesti. Tämä yhtälöaiheuttaa jonkin verran painotusta napakoordinaatistossa lähempänä origoatapahtuville muutoksille. Kokeiltaessa tämän vaikutusta tunnistustuloksiinhavaittiin sen antavan myös jonkin verran parempia tuloksia kuin pelkäänderivaattaan perustuvan kulmien tunnistuksen, sillä käsinkirjoitetuissa mer-keissä tunnistuksen kannalta merkittävimmät muutokset tapahtuvat yleensä
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Alkuperäinen merkki cdlldo cdlldhna
Alkuperäinen merkki �fbeeghh �fe"eeghh

Kuva 2: Esimerkkejä symbolijonoista.juuri origon lähellä. �i = arctan(xi�2 + xi�1 � xiyi�2 + yi�1 � yi ) (1)�i:n arvot laskettiin pisteissä i ja i� 3, ja näiden erotuksen ��:n kasvaessayli raja-arvon, tulee i:sta seuraava diskretointipiste. Raja-arvona käytettiinarvoa �=d, missä d on diskretointisuuntien määrä.Toinen kokeiltu variaatio on ollut erottaa vektorit, jotka piirtyvät kynänollessa irti piirtoalustasta. Tällöin vektoreita luonnollisesti muodostuu vain,kun vedot on yhdistetty, mutta vetojen yhdistäminen tuntuu järkevimmältäratkaisulta symbolijonoja käsiteltäessä. Lisäksi se vähentää jonkin verrantarvittavien prototyyppien määrää, koska eri määrän vetoja sisältävät merkitoli tässä tutkimuksessa alunperin määritelty olemaan äärettömän etäisyydenpäässä toisistaan. Tässä on päädytty merkitsemään kynän noston ja laskunvälistä matkaa joukon U = f!;#; $;%;&; : : : g symboleilla.Kuvassa 2 on esitetty kaksi käsin kirjoitettua merkkiä ja niille molemmil-le kaksi erilaista kuvausta. Merkin �f� kohdalla ensimmäisessä muodossa eiole käytetty kulmien eikä kynän noston huomiointia, ja toisessa taas jyr-kät suunnanmuutokset on otettu huomioon. Tämän merkin symbolijonoe-sityksen muodostamisessa on käytetty 16-suuntaista diskretointia, ja yhdensymbolin oletuspituus on 30. Merkin �k� kohdalla ensimmäinen muoto ku-vaa ilman kynän noston huomiointia muodostettua merkkiä ja toisessa nostoon otettu huomioon. Tähän merkkiin taas on sovellettu 8-suuntaista diskre-tointia symbolinpituudella 15. Koska nostoa huomioitaessa kynän nosto- jalaskupisteiden väli on yksi symboli, on symbolijonoissa havaittavissa pientäeroa muuallakin kuin tämän nimenomaisen symbolin kohdalla.
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0 1 2 3 : : : n0 W o r d 11 W d(a1; b1) : : : : : : : : : : : :2 o ... . . .3 r ... . . .... d ... . . .m 2 ... ResultTaulukko 1: Etäisyyksien laskentataulukko.2.2 Etäisyyden laskeminen2.2.1 Levenshtein-etäisyysSymbolijonojen etäisyyksien laskemisen perustana on käytetty Levenshtein-etäisyyttä, joka on määritelty seuraavasti [4]. On olemassa kolme sallittuaoperaatiota:1. korvaus x! y2. x:n poisto3. y:n lisaysNäille kaikille määritellään omat kustannusfunktionsa, jotka voidaan merkitäyhtenevästi, kun �-merkillä tarkoitetaan tyhjää:1. korvaus: w(x; y)2. poisto: w(x; �)3. lisäys: w(�; y)Kokeiluissa on käytetty sekä etäisyysfunktioiden perusmallia että muotoa,jossa lisäys ja poisto riippuvat lisättävän/poistettavan merkin lisäksi myösmuista sen vieressä olevista merkeistä.Minimietäisyyden laskemiseksi muodostetaan yllämainittujen kustannus-funktioiden avulla taulukon 1 kaltainen taulukko, jossa jokaisen ruudun arvod(ai; bj) on:d(ai; bj) = min8>><>>:d(ai�1; bj) + w(ai; �) (lisäys)d(ai�1; bj�1) +w(ai; bj) (korvaus)d(ai; bj�1) + w(�; bj) (poisto) (2)4



Etäisyys d(a0; b0) = 0 ja etäisyyksien laskenta tehdään laskien ensin ensim-mäinen rivi ja sarake, koska niissä on vain yksi vaihtoehto, ylimmällä rivilläpoisto ja ensimmäisessä sarakkeessa lisäys. Muut lasketaan yhtälön (2) mu-kaisesti.2.2.2 Käytetty etäisyysmäärittelyTässä työssä etäisyys on määritelty yllä annettuun Levenhstein-etäisyyteenpohjautuen. Kustannusfunktioiden rakennetta on kuitenkin jonkin verranmuokattu paremmin juuri tähän sovellukseen sopivaksi. Käytetyt kustan-nusfunktiot w voidaan jakaa seuraaviin luokkiin:1. diskretoitujen suuntien erotuksesta lineaarisesti riippuva etäisyys2. sekä suuntien että pituuksien erotuksesta lineaarisesti riippuva etäisyys3. sekä suuntien että pituuksien erotuksesta painotetusti lineaarisesti riip-puva etäisyys4. Lisäykselle ja poistolle voidaan asettaa lisäksi määrittely: w(y; �) =w(�; y) = 0, jos symboli y on sama kuin sen vasemmalla tai oikeallapuolella oleva symboli, muuten w(y; �) = w(�; y) = 1Sinänsä nämä kaikki ovat Levenshtein-etäisyysmäärittelyyn sopivia, muttaapuna on lisäksi käytetty tietoa ympäröivistä merkeistä. Lisäys on sitä kal-liimpi mitä enemmän lisättävä tai poistettava merkki poikkeaa lähiympäris-töstään. Lopullisissa kokeissa on todettu kohdan neljä mukaisella määritte-lyllä saatavan parhaita tuloksia, ja sitä on käytetty. Lopullinen etäisyysmallioli muotoa:d(ai; bj) = min8>><>>:d(ai�1; bj) + wl(ai�1; bj ; ai+1) (lisäys)d(ai�1; bj�1) +wk(ai; bj) (korvaus)d(ai; bj�1) + wp(ai�1; ai; ai+1) (poisto) (3)Merkitään diskretointisuuntien lukumäärää d:llä, diskretointipituutta `:lläja yksittäisen merkin pituutta `aj :lla. Lisäksi merkitään lisäyksen vakioita�i:llä, korvauksen vakioita �i:llä sekä poiston vakiota �:lla. Joukolla U mer-kitään kynä-ylhäällä-symboleita.Kaavan (4) wl(ai�1; bj; ai+1) on lisäyksen määrittelevä funktio. Laskennanpohjana on kaikkien lisäysten kustannuksiin liitettävä lisäyksen hinta �1, jo-ka kerrotaan pituuksia käytettäessä pituuden ja diskretointietäisyyden suh-teella (jos pituuksia ei käytetä, suhde on yksi). Lisäksi otetaan huomioon5



onko lisättävä merkki sama jomman kumman tai molempien viereistensämerkkien kanssa. Jos näin on, lisäyksen kustannus alenee vastaavasti �2:n tai�3:n verran. Jos kynän nostot huomioidaan, ja lisättävä merkki olisi kynä-ylhäällä-symboli, kustannukseen lisätään kynä-ylhäällä-symbolin lisäyksenhinta �4.wl(ai�1; bj ; ai+1) = �1 `bj` +8>>>>><>>>>>:��2; jos bj � fai�1; ai+1g; ai�1 6= ai+1��3; jos bj = ai�1 = ai+1�4; jos bj � U0; muulloin (4)Yhtälön (5) wk(ai; bj) on korvauksen hinnan laskemiseen käytettävä funktio,jonka pohjana on ai:n ja bj :n pituuksien erotuksen suhde `:ään kerrottuna�1:llä. Jälleen jos pituuksia ei ole käytössä, pidetään suhdetta yhtenä. Tähänlisätään merkkien suuntien välinen erotus ja jos kynän noston huomionti onkäytössä, on �2 kynä-ylhäällä-symbolin korvaamiseen määritelty hinta.wl(ai; bj) = �1 j`ai � `bj j` + \(aj � bj)2� +8>><>>:�2; jos ai � U; bj 6� U;tai ai 6� U; bj � U0; muulloin (5)Poiston kustannuksen määrittelevä funktio wp(ai�1; ai; ai+1) on käytännössäsama kuin lisäyksen määrittelevä funktio, mutta sille on annettu painokerroin� jolla saadaan säädettyä poistojen ja lisäysten hintojen välistä suhdetta.wp(ai�1; ai; ai+1) = � wl(ai�1; ai; ai+1) (6)Lopullisen etäisyyden laskeminen tapahtuu taulukon 1 tapaisen taulukonavulla. Jokaiseen ruutuun lasketaan kaavan (2) avulla kertymäkustannus,joka riippuu aiemmista kustannuksista. Näin ollen viimeiseen ruutuun saa-daan koko symbolijonojen erotus. Tässä laskenta on suoritettu kokonaisuu-dessaan tällä varsin yksinkertaisella tavalla. Tehdyissä kokeissa on pyrittyselvittämään parhaat kustannusfunktiot sekä diskretointisuuntien määrän,diskretointietäisyyden sekä muiden parametrien varioinnin vaikutusta.Etäisyyden laskennassa varioitavina parametreina olivat siis seuraavat:1. diskretointisuuntien lukumäärä d2. diskretointivälin pituus `3. korvauksen hinta pituuskoodatussa symbolijonossa �14. lisäyksen hinta pituuskoodatussa symbolijonossa �16



5. poiston ja lisäyksen hintojen suhde �6. kynä-ylhäällä-symbolin lisäyksen hinta �27. kynä-ylhäällä-symboliksi muuttamisen hinta �2Näistä voidaan olettaa, että korvauksen hinnan tulee olla aika lähellä li-säyksen ja poiston summaa, todennäköisesti hieman alle, jottei kumpaakaanvaihtoehtoa suosittaisi liikaa. Korvaushan vastaa lisäystä ja poistoa suori-tettuina peräkkäin. Voidaan olettaa, että poiston ja lisäyksen kustannustentulisi olla hyvinkin samanlaisia, mutta käytännössä tämä riippuu luokitelta-vista merkeistä ja prototyypeistä, eli vaihtelua voi olla jonkin verran.Kynän noston kustannuksen ollessa hyvin pieni vetojen lukumäärän vaiku-tus luonnollisesti vähenee, kynä ilmassa piirretyn vektorin lisäyksellähän onsama merkitys kuin vetojen lukumäärän kasvattamisella. Tehdyissä kokeissahavaittiin, että vetojen yhdistäminen heikentää tällä järjestelmällä tunnis-tustulosta hieman. Näin ollen voidaan olettaa, että parhaita tuloksia saa-taisiin nostamalla vetomäärän kasvattamiseen käytettävien kynä-ylhäällä-symbolien kustannusta hieman. Tämä vähentäisi vetoja yhdistävää kynä-ylhäällä-symbolien korvausta tavallisilla suuntasymboleilla. Lisäksi tarpee-ton kynä-ylhäällä-symbolien lisääminen ja merkkien pilkkoutuminen väheni-si.2.2.3 Muita etäisyysmäärittelyjäVoidaan tietenkin ajatella, että korvaus, poisto ja lisäys ovat vain osa mah-dollisista merkkijono-muunnoksista, kaikkiaan toimenpiteitä voidaan ajatellaolevan kuudenlaisia [4]:1. korvaus2. lisäys3. poisto4. tiivistäminen5. laajentaminen6. siirtoNäistä tiivistäminen ja laajentaminen voidaan kuitenkin helposti ajatellaolevan vain lisäyksen ja poiston erikoistapauksia, eli lisätään tai poistetaan7



sama merkki kuin viereinen. Tehdyissä kokeissa tätä onkin tutkittu ja otet-tu huomioon merkkien samankaltaisuus. Tiivistämisellä ja laajentamisellaolisikin varsin suuri merkitys, jos ei suoritettaisi kokoskaalausta ennen mer-kin tunnistamista. Tällöinhän halpojen tiivistys- ja laajennusoperaatioidenavulla voitaisiin olettaa skaalan merkityksen melkolailla häviävän. Koska nyttehdyssä koesarjassa käytettiin valmiiksi skaalattuja merkkejä, näiden ope-raatioiden merkitys on pienentynyt.Siirrolla tarkoitetaan kahden, yleensä peräkkäisen, merkin paikan vaihtamis-ta. Tämä tapaus onkin yleisesti käytännöllinen esimerkiksi konekirjoitetuntekstin korjaamisessa, jossa kahden merkin paikan vaihtuminen on varsinyleinen näppäilyvirhe [4]. Tämän työn tapauksessa symbolien järjestyksenvaihtumista ei voida pitää mitenkään niiden vaihtamista lievempänä tapah-tumana, joten tätä ei erikseen ole käsitelty.Yllä estetyn Levenshtein-mitan lisäksi yleisesti käytetään ainakin kolmeaetäisyysmittaa [4]. Niistä merkittävimmät ovat:1. dynamic time warping-menetelmän yhteydessä käytettävät mitat, jois-sa juuri tiivistysten ja laajennusten merkitys kasvaa huomattavasti,2. suora yleistys Levenshtein-mitasta, joka näissäkin kokeissa on useim-miten ollut käytössä, Levenshtein-etäisyyden määrittelyjä on muokattujonkin verran sopimaan paremmin kyseiseen sovellukseen,3. suuntia esittävien symbolijonojen muodostamien kokonaisuuksien janiiden yhdistelmien tutkiminen.3 ToteutusTässä erikoistyössä esitettävät tulokset on saatu liittämällä symbolijonojenkäsittely yhdeksi mahdolliseksi etäisyydenlaskutavaksi käsin kirjoitettujenmerkkien tunnistamista varten kehitettyyn järjestelmään [2, 3, 5]. Käytän-nön toteutus on tehty C++-kielisenä ohjelmana UNIX-ympäristössä. Merk-kijonojen luonti on tapahtunut sen jälkeen, kun merkin koko on normalisoituesikäsittelyllä. Näin diskretointia tehtäessä tiedetään etukäteen merkin ulot-tuvuudet.Optimaalisten parametrien etsimiseksi suoritettiin ajoja varsin pienellä da-tamäärällä, minkä jälkeen lupaavia tuloksia antaneita parametriyhdistelmiäkokeiltiin myös suuremmalla määrällä luokiteltavia merkkejä. Yleensä kai-kissa ajoissa merkkien prototyypit valittiin klusteroimalla käyttäen samojaparametriarvoja kuin luokittelussakin. Siten prototyyppijoukko oli jokaisessatapauksessa käytettävälle luokittelijalle optimaalinen.8



Opetusjoukko TestijoukkoMerkit Kirjoittajia Lukumäärä Kirjoittajia Lukumääräa-z 114 2923 10 260a-öA-Ö0-9 114 7231 10 665Taulukko 2: Ensimmäisen datajoukon merkkien frekvenssit.4 KokeetKokeita on tehty kahdella huomattavan erilaisella datajoukolla. Ensimmäi-sissä kokeissa kerätyt merkit olivat selvästi pienempikokoisia ja vähemmäninformaatiota sisältäviä kuin toisissa kokeissa käytetyt. Lisäksi ensimmäises-sä koesarjassa ei käytetty minkäänlaista klusterointimenetelmää, vaan pro-totyyppijoukkona käytettiin kaikkia opetusjoukon merkkejä.4.1 Kokeet ensimmäisellä datajoukolla4.1.1 Datajoukon kuvausEnsimmäisissä kokeissa on ollut käytössä dataa, jota on kerätty noin 40pistettä/s-taajuudella. Paikkaresoluutio on ollut luokkaa 10 pistettä/mm.Kynän piirtonopeuden, aika- ja paikkaresoluution yhteisvaikutuksesta joh-tuen pisteiden päällekkäisyyttä esiintyy datajoukossa hyvin paljon. Lisäksidatasta puuttuu sekä paine- että aikainformaatio. Taulukossa 2 on esitettymerkkijoukkojen koko.4.1.2 Kokeiden suoritusKokeet suoritettiin käyttämällä koko opetusjoukkoa testijoukon luokitteluun.Käytössä oli yleinen k-NN-menetelmä [1], mutta osoittautui, että parhaat tu-lokset saatiin kuitenkin parametriarvolla k = 1. Käytännössä merkin luoki-tus siis tapahtui etsimällä sille vertailujoukon keskuudesta samanlaisin merk-ki, jonka luokkaa sitten käytettiin tunnistustulokseen. Kokeissa käytettiinseuraavia esikäsittelytoimenpiteitä:1. pisimmän sivun skaalaus sadan pituiseksi siten, että sivujen suhteetsäilyvät,2. rajaavan nelikulmion mukainen siirto origon ympärille,3. päällekäisesti toistuvien pisteiden poisto.9



Esikäsittelytoimenpiteet ovat sinänsä varsin selkeitä ja perusteltuja. Skaalauson välttämätön, jotta kirjoittajien käsialan koko ei vaikuttaisi tuloksiin, jasivunpituudeksi valittu 100 johtuu vain tämän luvun käsittelyn helppoudes-ta symbolijonon luonti- ja luokittelurutiinien toteuttamisessa. Siirto origonympärille on myös välttämätön, koska ei voida olettaa kirjoittajien kirjoitta-van aina samaan kohtaan. Useampikertaisten pisteiden poisto taas on merk-kijonoja muodostettaessa tarpeen, koska symbolit ilmoittavat di�erenssejäpisteiden välillä.Ensimmäisissä kokeissa kokeiltiin useita eri symbolijonon muodostuspara-metrien arvoja ja hintoja etäisyyden laskemisessa tavoitteena saavuttaa pie-nin mahdollinen virheprosentti. Kokeet suoritettiin käytännössä käymälläparametriavaruutta läpi varioimalla kaikkien parametrien arvoja järkeväl-lä alueella, eli suoritettiin muutama tuhat ajoa. Hyvän tuloksen löytyessätarkennettiin parametrien arvoja läheiseltä alueelta. Koko datan käyttö olimahdollista, koska klusterointia ei tehty erikseen, ja testijoukon koko oli kui-tenkin pieni.4.1.3 Kokeiden tuloksetTarkemmat tiedot luokittelijan parametreistä ja parhaat tulokset ovat tau-lukossa 3. LSS-luokitin on symbolijonoluokitin, joka käyttää suoraan etäi-syysinformaatiota.Kokeiden tuloksista voidaan nähdä, että luokittelutulos ei ole kovin loista-va varsinkaan, kun käytössä ovat kaikki merkit. Tulos pienillä merkeillä onkohtalainen verrattuna muihin menetelmiin (Luku 5), mutta yli 13 prosentinvirhe tekisi järjestelmän käytännössä mahdottomaksi käyttää.4.2 Tulokset jälkimmäisellä datalla4.2.1 Datan tiedotToinen käytetty datajoukko on Informaatiotekniikan laboratoriossa loka-kuussa 1997 kerättyä dataa, jonka tarkkuus on selvästi parempi kuin en-simmäisen. Tallennetut merkit ovat selvästi suurempia kuin ensimmäisessädatajoukossa, ne koostuvat useammista pisteistä ja ensimmäisessä datajou-kossa erittäin yleinen samojen koordinaattien toistuminen on huomattavastiharvinaisempaa. Tämän datajoukon keräyksessä aikaresoluutio on ollut noin205 pistettä/s ja paikkaresoluutio noin 100 pistettä/mm. Lisäksi datajoukos-sa on selvästi eroteltu eri kirjoittajat ja jokaiselta on kerätty samat merkit.Mukana on myös alustalta saatu aika- ja paineinformaatio. Taulukossa 4 on10



Luokittelija LSSMerkkijoukko a-z a-öA-Ö0-9Prototyyppien kokonaismäärä 2923 7231Kynän noston huomionti on on ei on onKulmien havainnointi on on on ei onPituusinformaatio on on on on eiSuuntien lukumäärä d 32 32Diskretointivälin pituus ` 15 15Korvauksen lisähinta �1 0.55 0.6Lisäyksen lisähinta �1 0.05 0.2Poiston ja lisäyksen hintojen suhde � 1.1 1Kynä-ylhäällä korvauksen hinta �2 5 5Kynä-ylhäällä lisäyksen hinta �2 5 5Paras tulos 13.2 35.3 36.1 44.5 44.8Taulukko 3: Ensimmäisessä kokeessa käytettyjen omien luokittimien parhaattulokset. Merkit Kirjoittajia Lukumääräa-z 22 8112a-öA-Ö0-9 22 10626Taulukko 4: Jälkimmäisen datajoukon merkkien frekvenssit.esitetty merkkijoukkojen koko.4.2.2 Kokeiden suoritusKokeet on suoritettu muodostamalla datasta ensin klusteroimalla samaa etäi-syysmittaa käyttäen prototyyppijoukko, jossa oli taulukon 5 mukainen pro-totyyppijakauma. Samaa datajoukkoa, josta prototyypit oli tehty, käytet-tiin myös testaukseen. Tämä aiheuttaa jonkinasteista virhettä, koska samo-ja kirjoittajia ei periaatteessa saisi olla sekä opetus- että testijoukossa. Koskamerkkejä kuitenkin oli erittäin paljon enemmän kuin prototyyppejä, voidaanolettaa, etteivät luokittelutulokset juurikaan poikkea todellisista. Kaikki tu-lokset vertailuosiossakin on saatu samalla menetelmällä, joten tulokset ovatsikäli keskenään vertailukelposia.Kokeet suoritettiin käymällä parametriavaruutta läpi varioimalla kaikkienparametrien arvoja järkevällä alueella, eli pienellä datamäärällä suoritettiintuhansia ajoja. Koko datajoukolla suoritettiin lopuksi ajoja vain muutamillaparametrien arvoilla löydetyn minimikohdan ympäriltä.Esikäsittelymenetelmät tässä kokeessa olivat samat kuin edellisessäkin koe-11



Pienet kirjaimeta b c d e f g h i j8 8 4 8 5 8 6 7 7 7k l m n o p q r s t8 5 7 8 4 4 8 6 6 8u v w x y z å ä ö6 6 7 7 8 6 10 7 8Isot kirjaimetA B C D E F G H I J7 6 4 6 6 6 7 8 4 3K L M N O P Q R S T7 6 7 7 4 7 5 7 4 4U V W X Y Z Å Ä Ö5 5 7 7 8 6 9 8 8Numerot0 1 2 3 4 5 6 7 8 94 7 6 6 7 7 6 6 6 6Pienet kirjaimet yhteensä 172Kaikki yhteensä 437Taulukko 5: Prototyyppien merkkikohtainen jakauma jälkimmäisissä kokeis-sa.järjestelyssä.4.2.3 Kokeiden tuloksetParhaat tulokset ja tarkemmat tiedot luokittelijoista ovat taulukossa 6. SSon symbolijonoihin perustuva luokitin, jossa etäisyysero otetaan huomioonvain diskretointirajan mukaisesti, eli kaikki symbolit vastaavat samanpituisiavektoreita merkin koordinaattiavaruudessa. LSS taas on symbolijonoluokitin,jossa suoraa etäisyysinformaatiota on käytetty.Tuloksista nähdään, että kumpikaan luokittimista ei suoriudu tästä tehtä-västä parametrien optimoinnin jälkeenkään lähestulkoonkaan niin hyvin kuinolisi toivottavaa. Lähes 30 prosentin virhe ei ole hyväksyttävää pienillä mer-keillä, ja vain hieman yli 50 prosentin tunnistustulos kaikilla merkeillä luo-kittimen paremmalla versiolla on mitään käyttöä ajatellen kohtuuttomanhuono.
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Luokittelija SS SS LSS LSSMerkkijoukko a-z a-öA-Ö0-9 a-z a-öA-Ö0-9Prototyyppien kokonaismäärä 172 437 172 437Kynän noston huomionti on on on onKulmien havainnointi on on on onPituusinformaatio ei ei on onSuuntien lukumäärä d 16 8 16 32Diskretointivälin pituus ` 15 3 15 15Korvauksen lisähinta �1 ei ei 0.6 0.45Lisäyksen lisähinta �1 ei ei 0.2 0.65Poiston ja lisäyksen hintojen suhde � 1 1 1 0.5Kynä-ylhäällä korvauksen hinta �2 ei ei 5 1Kynä-ylhäällä lisäyksen hinta �2 ei ei 5 1Paras tulos 28.2 50.1 27.6 47.4Taulukko 6: Jälkimmäisessä kokeessa käytettyjen omien luokittimien parhaattulokset. Merkit Kirjoittajia Lukumääräa-öA-Ö0-9 8 3081Taulukko 7: Prototyyppien määrän vaikutuksen tarkastelussa käytetyn da-tajoukon tiedot.4.2.4 Prototyyppien määrän vaikutusSelvästi ensimmäisiä kokeita huonommat virheprosentit johtuvat suureltaosin prototyyppien määrän vähyydestä jälkimmäisissä kokeissa ensimmäi-siin verrattuna. Tämä havaitaan kuvassa 3 esitettävästä tunnistusprosentinkäyttäytymisestä prototyyppien lukumäärän kasvaessa.Nämä kokeet suoritettiin kaikille merkeille ja samoilla parametrien arvoillakuin taulukossa 6 olevalla kaikki merkit käsittelevä LSS. Prototyyppien muo-dostamiseen on käytetty samaa data kuin muutenkin toisissa kokeissa, mut-ta luokiteltavana datana on ollut myöhemmin samalla tarkkuudella TKK:llakerätty merkkijoukko. Tämän merkkijoukon tarkemmat tiedot ovat taulu-kossa 7. Samoja merkkejä ei esiinny opetus- ja testijoukoissa lainkaan, mistäjohtuu virheprosentin hieman korkeampi lähtötaso. Kuvasta 3 havaitaan siis,että prototyyppien määrän kasvattaminen laskee virheprosenttia selvästi.Kuitenkin näissä kokeissa lopullinen virhetaso prototyyppejä ollessa 6313kappaletta oli 40.2%, kun ensimmäisessä koesarjassa päästiin 35.3%:n vir-heeseen 7231:llä prototyypillä. 13
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Kuva 3: Virheprosentin käyttäytyminen prototyyppien lukumäärän kasvaes-sa.5 Vertailu muihin järjestelmiinVertailutuloksena on käytetty point-to-point [5], eli pisteittäisellä sovituksel-la laskettuja tuloksia, koska nämä tulokset ovat kyseisellä järjestelmällä par-haita. Tuloksia tarkasteltaessa on kuitenkin syytä pitää mielessä ero näidenkahden laskentamenetelmän tehovaatimuksissa, laskutoimitusten määrä onhuomattavasti suurempi suoritettaessa dynamic time warping :ia pisteittäinkuin laskettaessa huomattavasti vähempää määrää di�erenssejä.Tulokset on esitetty ensimmäiselle datalle taulukossa 8 ja jälkimmäiselle da-talle taulukossa 9. PP viittaa laboratoriossa tehtyyn, yllämainittuun point-to-point-metriikkaan perustuvaan luokitteluun. Ensimmäisissä kokeissa kai-killa luokittelijoilla on käytetty samaa prototyyppijoukkoa, toisessa on teh-ty klusterointi PP-metriikan mukaisesti samasta lähtöjoukosta kuin SS jaLSS:llä. LSS on yllä esitelty symbolijonomenetelmä ja REF-SS on Jari Kan-kaan matlabilla tekemä symbolijonoluokitin, joka suorittaa dynamic timewarping :in symbolijonoille.Symbolijonoja voidaan muodostaa erittäin monella eri tavalla ja myös esikä-sittelyn vaikutus tuloksiin on kiistämätön. Nämä kokeet ovat kuitenkin osoit-taneet, että symbolijonoilla saadut tulokset häviävät selvästi point-to-point14



PP REF-SS LSSa-z 10.4 16.2 13.2a-öA-Ö0-9 19.4 30.5 35.3Taulukko 8: Vertailutuloksia ensimmäisen kokeen datalla.PP LSSa-z 6.8 27.6a-öA-Ö0-9 18.2 47.4Taulukko 9: Vertailutuloksia jälkimmäisen kokeen datalla.etäisyysmitan antamille tuloksille. On kuitenkin huomioitava myös selvä erolaskentakapasiteetin tarpeessa: symbolijonoilla tarvittava laskenta-aika vä-henee huomattavasti.6 JohtopäätöksetJos oletetaan käytössä olevan laskentakapasiteetin olevan rajoitettu, näyttäi-si symbolijonojen käyttö olevan harkinnan arvoinen ratkaisu. Tuloksista voi-daan huomata, että käyttämällä suoraa pisteidenvälistä etäisyyttä päästäänloppujen lopuksi selvästi parempiin tuloksiin, mutta suhteutettaessa tämätulosten ero käytettävissä olevan datan määrään sekä tehtävään laskentatyö-määrään, voi symbolijonojen käyttö joissain tilanteissa olla varteenotettavavaihtoehto. Mutta laskentakapasiteetin ollessa riittävä, täytyy todeta esimer-kiksi point-to-point [5] etäisyyden antavan todella paljon parempia tuloksia.Selvä ero tuloksissa kahdella eri datajoukolla tehtyjen kokeiden välillä joh-tunee suurelta osin käytettyjen prototyyppien määrästä. Ensimmäisessä ko-keessa prototyyppijoukko oli selvästi suurempi kuin testijoukko, kun taas jäl-kimmäisessä kokeessa prototyyppijoukon koko oli vain murto-osa testijoukonkoosta. Tehdyt kokeet osoittavat, että symbolijonojen käyttö vaatii toimiak-seen suuremman määrän prototyyppejä. Symbolijonoihin perustuvan tunnis-tuksen laskennallinen keveys toisaalta tekee myös mahdolliseksi suuremmanprototyyppijoukon käytön.Toinen mahdollinen syy ensimmäisellä datajoukolla saatujen tulosten parem-muuteen on kirjoittajien lukumäärä opetusjoukossa. Ensimmäisessä koesar-jassa kirjoittajia oli opetusjoukkossa 114, kun taas toisessa koesarjassa heitäoli vain 22.
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